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[Re´sume´] Le but de ce papier est de pre´senter une vue ge´ne´rale sur les proble`mes e´cono-
me´triques lie´s a` la mesure de la pauvrete´. A partir d’une fonction de bien-eˆtre, on de´finit
tout d’abord des mesures d’ine´galite´, puis de pauvrete´, base´es soit sur des indices, soit sur
la notion de dominance stochastique. Ensuite, le choix des donne´es (de´pense ou revenu,
e´chelles d’e´quivalence, etc...) peut inverser certaines conclusions empiriques quand il s’agit
de comparer les pays entre eux, ou l’e´volution de la pauvrete´ dans le temps. Le traitement
statistique des donne´es d’enqueˆte met en jeu des outils qui sont simples au de´but (statistiques
d’ordre, estimation de densite´s), mais qui deviennent vite complexes quand il s’agit d’estimer
des e´cart-types ou plus encore de tester la dominance stochastique. Un certain nombre de
mode`les explicatifs vont permettre de passer d’une analyse essentiellement descriptive a` une
explicitation des ressorts de la pauvrete´ au moyen par exemple des re´gressions quantiles et
des mode`les dynamiques a` facteurs. Enfin, l’analyse des phe´nome`nes de pauvrete´ ne´cessite
l’acce`s a` des donne´es individuelles d’enqueˆte. Selon les pays, l’acce`s a` ces donne´es est tre`s
ine´gal pour les chercheurs, en particulier pour la France.
Abstract
The aim of this paper is to provide an overview of the econometric problems that are
linked to the measurement of poverty. Starting from a welfare function, we first define
inequality measures and then poverty measures which are based either on indices or on the
notion of stochastic dominance. We then show how the choice data definitions (income or
consumption spending, equivalence scales, etc...) can modify or invert empirical conclusions
when comparing countries or the time evolution of poverty. The statistical treatment of
surveys data implies the use of instruments that are simple at the beginning (order statistics,
density estimation), but that can become rapidly complex when one has to estimate standard
deviations or even more when one wants to test stochastic dominance. Most of statistical
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analysis concerning inequality and poverty is descriptive. Explicative models are needed for
analysing the dynamics of poverty such as dynamic factor models or quantile regressions.
Finally serious empirical analysis of poverty requires the use of survey data such as the UK
Family expenditure survey or the French enqueˆte sur le budget des familles. The access to
these data set for scientific researchers is very unequal, in particular in France.
Mots cle´s : Econome´trie, mesures d’ine´galite´, seuil de pauvrete´, tests statistiques, banques de
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Keywords: Econometrics, inequality measurement, poverty level, statistical tests, survey data
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1 Introduction
Comment juger de la pauvrete´ d’un pays, d’une re´gion, comment comparer la distribution des
revenus de deux populations? Il s’agit tout d’abord de transcrire cette notion au moyen d’un
outil mathe´matique qui la rende mesurable. La base the´orique a e´te´ jete´e dans Kolm (1969) et
dans Atkinson (1970) et Atkinson (1987). Une axiomatique permet de construire des fonctions de
bien-eˆtre d’ou` l’on va ensuite pouvoir tirer des indices d’ine´galite´, puis de pauvrete´ quand on aura
de´fini une ligne ou seuil de pauvrete´. Les indices de pauvrete´ sont en ge´ne´ral des transformations
inte´grales de la distributions des revenus. La relation entre ine´galite´ et pauvrete´ est controverse´e
et me´rite discussion dans un cadre normatif.
Pour autant tous les proble`mes ne sont pas re´solus, surtout quand on veut parler de la pau-
vrete´ en Europe. Les donne´es statistiques concernent les me´nages. Ceux-ci ont des composi-
tions diffe´rentes et il faut alors passer par les e´chelles d’e´quivalence. Conside´rer les revenus
ou les de´penses et ces dernie`res avant ou apre`s les couˆts de logement peut avoir une incidence
marque´e sur les re´sultats. Bref, il faut savoir ce que l’on mesure. Ce sont les premiers proble`mes
statistiques a` traiter.
Sur la plan de la the´orie statistique, la gamme des proble`mes que l’on doit aborder est im-
mense. S’il est relativement facile d’estimer une distribution et les diffe´rents indices d’ine´galite´
et de pauvrete´, l’estimation des densite´s est de´ja` un peu plus complexe. Ensuite, toutes ces quan-
tite´s re´sultent de la re´alisation de variables ale´atoires qui posse`dent bien suˆr une moyenne, mais
aussi un e´cart-type. Le calcul des e´cart-types et des tests de comparaison s’est longtemps heurte´
a` des proble`mes conceptuels et bien souvent ces calculs ne peuvent eˆtre re´solus que par une ap-
proche par simulation. Enfin, le test de dominance stochastique est de loin le plus complexe a`
mettre en place. Davidson and Duclos (2000) pre´sentent l’e´tat actuel de la the´orie statistique.
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L’analyse de la distribution des revenus, de son e´volution dans le temps et dans sa structure
pose le proble`me crucial de la disposition de donne´es d’enqueˆtes ade´quates. La disposition de ces
donne´es se heurte a` deux questions, a` savoir la re´alisation mate´rielle de ces enqueˆtes et ensuite
l’acce`s que peuvent y avoir les chercheurs. Les situations sont tre`s ine´gales entre les pays sur ce
plan.
2 Les fonctions de bien-eˆtre et les indices d’ine´galite´ et de pau-
vrete´
Les donne´es statistiques auxquelles on s’inte´resse sont des donne´es d’enqueˆte sur les me´nages.
Ces enqueˆtes portent sur les caracte´ristiques micro-e´conomiques des me´nages. Il s’agit essen-
tiellement de la composition des me´nages (nombre d’enfants, statut marital du chef de me´nage,
pre´sence d’autres adultes), des revenus du me´nage (salaires, revenus financiers et immobiliers,
transferts et impoˆts) et de la consommation (consommation courante, emprunts, loyers, in-
vestissements). On peut tirer de ces enqueˆtes des indications sur le niveau de vie et son e´volution
dans le temps. On va s’inte´resser a` la distribution de ces indicateurs parmi les me´nages en ciblant
les plus pauvres.
Une bonne partie de l’e´conome´trie de la pauvrete´ sera consacre´e a` l’estimation de densite´s,
tant de manie`re parame´trique que non-parame´trique. On devra ensuite comparer ces densite´s
entre elles soit au moyen d’indices de pauvrete´ ou d’ine´galite´ soit au moyen de la dominance
stochastique. Pourquoi s’inte´resser a` la queue gauche de la distribution des revenus et donc
porter une attention aux plus pauvres? Il faut expliciter l’aversion qu’une socie´te´ peut avoir pour
l’ine´galite´ et la pauvrete´. Atkinson (1970) a formalise´ ce proble`me au moyen des fonctions de
bien-eˆtre. C’est aussi l’approche adopte´e par Deaton (1997) dans son chapitre 3.
2.1 Fonction de bien-eˆtre
On conside`re que la socie´te´ est forme´e par une collection de n individus et l’on va s’inte´resser
a` une mesure de bien-eˆtre pour l’ensemble de ces n e´le´ments pris comme une entite´. La mesure
se fera a` partir d’une quantite´ uni-dimensionnelle que l’on prendra e´gale soit au revenu, soit a` la
de´pense de consommation que l’on va noter xi pour l’individu i. On a donc la premie`re donne´e
de
X = (x1, x2, · · · , xn) (1)
qui repre´sente la distribution des revenus (ou de toute autre caracte´ristique) au niveau de la pop-
ulation. On de´finit ensuite la fonction de bien-eˆtre comme une fonction a` n arguments:
W (x) = V (x1, · · · , xn). (2)
Cette fonction a un aspect tre`s normatif et sa construction re´pond a` une se´rie d’axiomes qui
pre´cisent les comparaisons que l’on s’autorise a` faire entre les individus.
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1. Axiome de Pareto: la fonction est croissante en chacun de ses termes. On peut affaiblir
cet axiome en demandant a` la fonction d’eˆtre simplement non-de´croissante en ses termes.
Alors, on peut construire une fonction de bien-eˆtre qui restera constante si le revenu des
plus riches augmente et ne croıˆtra que si le revenu des plus pauvres augmente.
2. Axiome de syme´trie ou anonymat: On doit pouvoir intervertir les individus sans que la
valeur de la fonction change. Mais, il existe des proble`mes souleve´s par la composition des
me´nages. Les donne´es concernent les me´nages, alors que la notion de bien-eˆtre s’inte´resse
aux individus. Il y aura donc une incidence non triviale de la composition des me´nages
que l’on essayera de gommer au moyen des e´chelles d’e´quivalence.
3. Principe du transfert: La quasi concavite´ de la fonction de bien-eˆtre implique que si l’on
transfe`re d’un riche vers un pauvre, le bien-eˆtre augmente, a` condition que le transfert ne
change pas l’ordre du classement des individus. Il s’agit du principe dit de Pigou-Dalton.
4. Autres axiomes: la litte´rature e´conomique sur la construction des fonctions de bien-eˆtre
et des indices d’ine´galite´ est importante. Certains axiomes se recoupent. On peut chercher
le nombre minimal d’axiomes qui conduise a` la construction de la fonction de bien-eˆtre.
On consultera a` ce propos l’ouvrage de Sen (1997).
La conse´quence de ces axiomes, c’est qu’une fonction de bien-eˆtre exprime l’aversion d’une
socie´te´ pour l’ine´galite´ et que cette fonction sera maximale quand tous les me´nages auront
le meˆme revenu. Tout un courant de la litte´rature s’inte´resse a` la mesure de l’aversion pour
l’ine´galite´, voir en particulier Carlsson, Daruvala, and Johansson-Stenman (2005) et les re´fe´rences
cite´es dans ce papier.
2.2 Ine´galite´ et bien-eˆtre social
On veut passer de la fonction de bien-eˆtre a` des mesures d’ine´galite´. On va supposer que la
fonction est homoge`ne de degre´ 1 ce qui permet de mettre en facteur le revenu moyen
W (x) = µV (x1/µ, · · · , xn/µ). (3)
On va ensuite normaliser V (.) de telle sorte que V (1, · · · , 1) = 1, ce qui fait que le bien-eˆtre ne
peut eˆtre supe´rieur a` µ. On peut alors factoriser la fonction de bien-eˆtre en
W (x) = µ(1− I) (4)
ou` µI repre´sente le couˆt de l’ine´galite´. Alors I devient une mesure d’ine´galite´. Remarquons
que le bien-eˆtre augmente quand µ croit, ce qui fait que l’on peut avoir dans le meˆme temps
une croissance du bien-eˆtre et une croissance des ine´galite´s. On rediscutera de la forme de cette
fonction plus tard. Notons au passage le de´bat initie´ par Okun (1975) sur e´quite´ et efficience.
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2.3 Mesures d’ine´galite´
La prise en compte d’une fonction de bien-eˆtre pour de´finir un indice d’ine´galite´ s’illustre au








ou` ² est le parame`tre d’aversion a` l’ine´galite´. On utilise en ge´ne´ral pour ² des valeurs comprises







Pour ² → ∞, on tombe sur une mesure Rawlsienne, Rawls (1972), ou` seul le sort du plus












La litte´rature a propose´ toute une se´rie d’indices d’ine´galite´ dont on trouvera des exemples
dans le chapitre e´crit par Patrick Moyes dans ce livre. Dans la mesure ou` ces indices respectent
le principe des transferts, on peut les poser comme un point de de´part et effectuer la de´marche
inverse qui consiste a` remonter a` une fonction de bien-eˆtre au moyen de la formuleW = µ(1−I).
L’indice d’ine´galite´ le plus courant est l’indice de Gini. Il est base´ sur la moyenne de toutes les
paires distinctes de diffe´rences de revenu prises en valeur absolue. Il y a n(n − 1)/2 paires








|xi − xj|. (8)
Cet indice est a` valeur dans [0,1]. Il vaut 1 quand un individu a tout et les autres rien. La fonction
de bien-eˆtre qui est associe´e a` l’indice de Gini est celle qui ponde`re les observations par leur rang.
C’est le plus pauvre qui recevra le poids le plus important. On peut ge´ne´raliser cette fonction en
W = µ(1− IG)σ (9)
pour σ entre 0 et 1.
Supposons maintenant que l’on connaisse la distribution cumule´e des revenus que l’on va
appeler F . On peut de´finir l’indice de Gini a` partir de la donne´e de F au moyen du calcul





|x− x′|dF (x)dF (x′). (10)
Ce type de calcul inte´gral a e´te´ popularise´ par Atkinson (1970). Pour certaines distributions
simples, cet indice peut se calculer de manie`re analytique. Par exemple, la distribution Gamma
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est caracte´rise´e par deux parame`tres, un parame`tre d’e´chelle β et un parame`tre de forme α. Le







ou` Γ(.) est la fonction mathe´matique Gamma. Pour la Weibull, on obtiendrait
IG = 1− (1/2)1/α. (12)
Quand on aura estime´ les parame`tres de F a` partir des n observations, alors on pourra en de´duire
directement la valeur de l’indice de Gini.
On peut construire une classe d’indices d’ine´galite´ a` partir de la fonction de bien-eˆtre d’une
autre fac¸on qui est plus habituelle. Partons de la fonction W et de la distribution de revenu
X = x1, · · · , xn. W (X) prend une certaine valeur. On va chercher le revenu e´quivalent ξ qui,
distribue´ de manie`re uniforme ve´rifie W (ξ) = W (X). Si le principe des transferts s’applique,
alors on aura toujours ξ ≤ µ. On peut donc choisir comme indice d’ine´galite´ la mesure
I = 1− ξ
µ
. (13)
On peut a` ce moment la` reque´rir deux axiomes alternatifs d’inde´pendance par rapport a` l’e´chelle
pour construire la fonction ξ(x) qui donne la valeur de ξ en fonction de la distribution de X .
Soit on choisit que W (x1, · · · , xn) = W (λx1, · · · , λxn), alors la fonction ξ(x) prendra la forme










Soit on choisit une autre forme d’axiome d’inde´pendance par rapport a` l’e´chelle qui dit que













avec α > 0.
2.4 De l’ine´galite´ a` la pauvrete´
L’examen de la forme de la fonction de bien-eˆtre (4) permet de voir que la croissance e´conomique,
c’est a` dire l’augmentation conjointe de µ et de W peut s’accompagner d’une augmentation des
ine´galite´s: certains vont s’enrichir plus vite que les autres. C’est ce que l’on a constate´ par ex-
emple au Royaume Uni pendant la pe´riode Thatcher. Atkinson (2003) montre comment dans les
anne´es 1980, le revenu re´el des plus pauvres est reste´ constant alors que la croissance des revenus
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a concerne´ les groupes moyens et surtout les groupes les plus riches. Malgre´ cela la mesure du
bien-eˆtre a augmente´.
La pauvrete´ est ressentie comme un e´chec et cela justifie que l’on s’y inte´resse plus partic-
ulie`rement. La fonction de bien-eˆtre transforme une distribution comple`te en un nombre perme-
ttant d’analyser les effets de mesures de politique e´conomique sur l’ensemble de la distribution
des revenus. Si l’on veut concentrer son attention sur les plus pauvres, on va s’inte´resser plus
particulie`rement a` une partie de la distribution des revenus, celle qui concerne les plus pauvres,
ne serait-ce que pour les compter. On va donc passer de l’analyse des ine´galite´s a` l’analyse de la
pauvrete´ en concentrant son attention sur la queue gauche de la distribution des revenus.
Pour concenter son attention sur les plus pauvres, il faut de´finir ce que l’on appelle une ligne
de pauvrete´, c’est a` dire un seuil en dec¸a` duquel une personne (ou un me´nage) sera conside´re´
comme pauvre et au dela` duquel il basculera dans la cate´gorie des non-pauvres. On mesure
combien ce qu’un tel seuil a d’arbitraire. On peut le de´finir de deux fac¸ons
1. un seuil de pauvrete´ absolu se de´finit par rapport a` un niveau minimum de subsistance. Le
gouvernement indien par exemple a de´fini un nombre minimum de calories ne´cessaires en
ville et qui est diffe´rent de celui ne´cessaire a` la campagne. En passant par un indice de
prix, il arrive a` un seuil mone´taire de pauvrete´ en ville et a` la campagne. Sur la meˆme
base alimentaire, le gouvernement ame´ricain a de´fini un seuil absolu de pauvrete´, mais en
divisant celui-ci par la part de la nourriture dans le budget d’un me´nage moyen. Le RMI
(revenu minimum d’insertion) peut e´galement se situer dans ce cadre.
2. Dans les pays de´veloppe´s et plus particulie`rement au sein de l’Union Europe´enne, on
pre´fe`re de´finir un seuil relatif de pauvrete´. L’Union Europe´enne a lance´ un programme
de mesure de la pauvrete´ ou` le seuil de pauvrete´ y est de´fini par rapport a` la moyenne
ou la me´diane de la distribution des revenus. Sera conside´re´ comme pauvre tout individu
touchant un revenu infe´rieur a` 50% ou 60% de la moyenne des revenus de son pays. Il
s’agit alors de pauvrete´ relative, ce qui nous rapproche de la notion de pauvrete´ ressentie.
2.5 Les indices de pauvrete´
Il existe toute une se´rie d’indices de pauvrete´. Mais d’une certaine fac¸on les indices les plus
simples a` comprendre et a` manipuler sont les indices line´aires de Foster, Greer, and Thorbecke
(1984). Ces indices sont base´s sur des moyennes partielles construites a` partir de la distribution
des revenus. Si F (.) est la distribution des revenus et z le seuil de pauvrete´, alors pour un α









En faisant varier le parame`tre α entre 0 et 2, on retrouve un certain nombre des mesures clas-
siques de pauvrete´.





f(x) dx = F (z). (17)
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Il s’agit d’une premie`re mesure, inte´ressante en soi, elle permet de connaıˆtre le nombre de pau-
vres en multipliant simplement P0 par la taille de la population. Toutefois cette mesure est
insuffisante car elle ne distingue pas entre les pauvres et ne tient pas compte de leur niveau de
pauvrete´, c’est a` dire qu’elle ne distingue pas entre les individus qui sont pre`s de la ligne de
pauvrete´ et ceux qui en sont loin.
Avec α = 1, on tombe sur une mesure faisant intervenir le de´ficit de pauvrete´ ou poverty gap




(1− x/z)f(x) dx. (18)
Cet indice respecte le principe de transfert a` l’inverse de la mesure de comptage P0 qui ne le
respecte pas. Cet indice est continu alors que le head count ne l’est pas. Mais il est insensible a`
certains types de transferts entre les pauvres.




(1− x/z)2f(x) dx, (19)
mais qui n’est pas tre`s souvent employe´e. Atkinson (1987) examine simplement les proprie´te´s
d’une ge´ne´ralisation des deux premiers indices et leur relation avec la dominance stochastique
restreinte, notion que l’on explicitera plus bas.
L’indice de Foster, Greer, and Thorbecke (1984) re´pond a` la proprie´te´ de de´composabilite´
car il a une structure line´aire. Conside´rons par exemple une partition de la population entre
urbain et rural. Si X repre´sente l’ensemble des revenus, la partition de X se de´finira comme

















= pPUα + (1− p)PRα .
(20)
Une autre classe d’indices de pauvrete´ a e´te´ propose´e a` la suite de Sen (1976) pour tenir
compte de l’ine´galite´ entre les pauvres. L’indice original de Sen, PS , combine une mesure de
headcount P0, une mesure du poverty gap, zP0IP =
∫ z
0 (z − x))f(x) dx et un indice de Gini GP
calcule´ sur le segment x < z. Cet indice se note














Quand il n’y a pas d’ine´galite´ entre les pauvres (GP = 0), alors PS = P1. Quand l’ine´galite´
devient extreˆme (GP = 1), on retombe sur la mesure de headcount, ce que traduit bien la factori-
sation
PS = P0GP + P1(1−GP ). (22)
Mais tout comme l’indice de Gini, cet indice n’est pas de´composable. Il viole e´galement l’axiome
de transfert et de plus n’est pas continu. Shorrocks (1995) a propose´ une modification de cet in-
dice appele´ aussi l’indice de Sen-Schorrocks-Thon qui re´soud une partie de ces difficulte´s. Cet
indice s’e´crit par analogie avec l’indice de Sen comme
PSST = (2− P0)P0IP + P 20 (1− IP )GP .
2.6 Pauvrete´ et ine´galite´
La formulation initiale de la fonction de bien-eˆtre (4) implique qu’une augmentation du bien-
eˆtre peut tout a` fait s’accompagner d’un accroissement des ine´galite´s. Comment inclure dans
cette de´composition une attention plus particulie`re a` la pauvrete´? En d’autres termes, quelle
forme doit-on conside´rer pour W (x) si l’on veut maximiser le bien-eˆtre tout en insistant sur la
pauvrete´. Atkinson (1987) traite de cette question dans la section 3 de son papier en distinguant
quatre options possibles.
La premie`re option consiste a` ne pas se soucier particulie`rement de la pauvrete´. On va sim-
plement maximiser
W (x) = µ(1− I), (23)
ou` I est un indice d’ine´galite´ et µI mesure le couˆt de l’ine´galite´. Si l’on a choisi de manie`re
ade´quate la fonction de bien-eˆtre, on peut de´composer cet indice en distinguant le groupe des
pauvres du reste de la population. On pourra donc mesurer l’e´volution de la pauvrete´ sans avoir
la re´duction de la pauvrete´ comme objectif principal.
Dans une deuxie`me option, on va chercher a` introduire un couˆt prioritaire pour la pauvrete´
CP = µP et laissant un roˆle secondaire au couˆt de l’ine´galite´. Ceci peut se faire en adoptant une
fonction de bien-eˆtre du type
W (x) = µ− µP − µI. (24)
Atkinson (1987) indique que dans ce cas il est logique d’utiliser une mesure de comptage pour
P et une mesure satisfaisant le principe de transfert pour I .
La troisie`me option consiste a` se focaliser uniquement sur la pauvrete´. La fonction de bien-
eˆtre a` maximiser sera alors de la forme
W (x) = µ− µP. (25)
Enfin la dernie`re option consiste a` utiliser un arbitrage entre ine´galite´ et pauvrete´. On aura
toujours la fonction de bien-eˆtre donne´e en (24)
W (x) = µ− µI − µP. (26)
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Mais cette fois-ci des conside´rations de justice vont conduire a` utiliser pour I un indice de Gini
calcule´ sur toute la population et pour P un indice de pauvrete´ de Sen (1976) modifie´.
Ces conside´rations montrent que la construction de la fonction de bien-eˆtre peut eˆtre rela-
tivement complexe quant a` ses proprie´te´s et a` la fac¸on dont sont agre´ge´s les individus. La forme
simple (4) e´tait peut-eˆtre un peu trop simple.
2.7 La dominance stochastique
Les indices de pauvrete´ reposent sur la de´finition d’une ligne de pauvrete´ et celle-ci a un car-
acte`re arbitraire. On est donc en droit de se poser la question de la robustesse des indices par
rapport a` la de´finition retenue pour le niveau de pauvrete´ z. On voudrait avoir une mesure qui
puisse permettre de porter des jugements soit pour tout z, soit pour z variant dans une certaine
fourchette. On passe alors aux notions de dominance stochastique et de dominance stochastique
restreinte.
La dominance stochastique est une notion mathe´matique qui permet de comparer des dis-
tributions entre elles. Elle vient de la the´orie des probabilite´s (Blackwell 1953), a e´te´ utilise´e
pour re´soudre les proble`mes de de´cision dans l’incertain (Hanoch et Levy 1969), puis en finance
pour caracte´riser des choix de portefeuille (Fishburn 1977) et enfin par Atkinson (1970) pour
comparer des fonctions de bien-eˆtre.
Nous avons opte´ le plus souvent jusqu’a` pre´sent pour une pre´sentation discre`te, c’est a` dire
que l’on a conside´re´ les individus et les me´nages de manie`re isole´e et utilise´ des sommes discre`tes
pour calculer les indices en supposant que la population e´tait finie. Meˆme si l’on a parfois utilise´
la pre´sentation continue d’Atkinson (1970) qui suppose une population infinie. La notion de
dominance stochastique est une notion qui, dans la plupart des cas, fait intervenir des distribu-
tions continues. On va comparer deux distributions continues de revenu F (x) et G(x) et dire
quelle est la plus de´sirable dans un sens que nous allons pre´ciser. On distinguera diffe´rents or-
dres de dominance, un deux ou trois.
La notion de dominance la plus imme´diate est la dominance stochastique a` l’ordre 1. Elle
vise a` comparer directement deux distributions point par point:
Definition 1 La distribution de probabilite´F domine stochastiquement la distributionG a` l’ordre
un si et seulement si
F (x)−G(x) ≤ 0 ∀x ∈ [0,+∞[. (27)
Cette de´finition signifie que la probabilite´ d’obtenir x n’est pas plus grande avec F qu’avec G,
quelle que soit la valeur de x. Mais de`s que les distributions se croisent, cette de´finition ne peut
plus s’appliquer. On doit alors passer a` la dominance d’ordre deux qui va comparer les surfaces
sous les distributions de probabilite´.
Definition 2 La distribution de probabilite´F domine stochastiquement la distributionG a` l’ordre
deux si et seulement si ∫ x
0
[F (t)−G(t)]dt ≤ 0 ∀x ∈ [0,+∞[. (28)
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Cette dernie`re e´criture est particulie`rement instructive dans la mesure ou` elle permet de faire le
lien entre la dominance stochastique et les indices de pauvrete´ de Foster, Greer, and Thorbecke
(1984). En effet si l’on fixe x e´gal a` z le seuil de pauvrete´, on se rend compte qu’il y a identite´
entre les fonctions de dominance Fs(z) et Ps−1(z) a` un facteur multiplicatif pre`s qui ne de´pend
que de s. La dominance stochastique correspond donc a` la ge´ne´ralisation de ces indices quand on
fait varier le seuil de pauvrete´ sur tout le segment [0,+∞[. C’est le point de vue que de´veloppe
Atkinson (1987). Notons au passage la notion de poverty deficit curve qui est la courbe obtenue
en faisant varier z dans zP1(z).
Le lien avec les indices de pauvrete´ est encore plus apparent si l’on passe a` une notion de
dominance restreinte en ne conside´rant plus les ine´galite´s pour tout x, mais pour un intervalle






(z − t)s−1f(t)dt ∀z ∈ [z∗, z∗]
Cette e´criture permet de comparer deux distributions de revenu en faisant varier le seuil de pau-
vrete´ entre deux bornes. On aura donc une mesure de comparaison plus robuste. Si on appelle
z − x le poverty gap, c’est a` dire la diffe´rence entre l’observation du revenu x et un seuil de
pauvrete´ z, alors pour s = 1, on compte les pauvres, pour s = 2, on mesure la moyenne du
poverty gap et pour s = 3, on s’inte´resse a` sa dispersion pour un intervalle donne´ a priori.
3 La mesure de la pauvrete´ en Europe
En 1990, Antony Atkinson a donne´ la Yrjo¨ Jahnsson lecture sur le the`me La Pauvrete´ en Europe.
Sa premie`re lec¸on e´tait consacre´e a` la mesure de la pauvrete´. Les donne´es datent un peu main-
tenant, mais restent d’actualite´ pour leur aspect me´thodologique. Atkinson relate des recherches
mene´es sous l’e´gide de l’Union Europe´enne et de son programme de lutte contre la pauvrete´.
L’union Europe´enne estimait a` 50 million le nombre de pauvres en 1990 dans l’Union en se
basant sur des enqueˆtes sur les budgets familiaux.
Definition 3 L’UE de´finit comme pauvre toute personne vivant avec moins de 50% de la de´pense
moyenne par habitant du pays dans lequel elle vit.
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Table 1: La pauvrete´ dans l’UE
(chiffres de 1988 extraits de Atkinson 1998)







Royaume Uni 8.4 14.8
France 8.2 14.7
Luxembourg 0.041 11.1
Allemagne de l’Ouest 6.6 10.9
Belgique 0.7 7.4
Pays Bas 0.7 4.8
Danemark 0.2 3.9
Total 49.0 15.0
L’application de cette de´finition donnait en 1994 le classement suivant rapporte´ dans la Table 1.
La pauvrete´ semble localise´e dans les pays du sud, mais les 2/3 de ces 50 millions se situent en
France, Allemagne, Italie et Royaume Uni. L’analyse de ces chiffres pose un certain nombre de
proble`mes que l’on va maintenant de´tailler avec Atkinson (1998).
3.1 Comparaison entre la France et la Grande Bretagne
Dans le tableau pre´ce´dent dresse´ pour le compte de l’UE, la France et le Royaume Uni sont
tre`s semblables. Pourtant quand on prend des e´tudes nationales (effectue´es dans chacun de
ces deux pays), on peut trouver des chiffres tre`s diffe´rents, meˆme s’ils semblent base´s sur la
meˆme de´finition apparente du seuil de pauvrete´. On va comparer les re´sultats obtenus a` partir de
l’enqueˆte sur le budget des familles (France) et le Family expenditure survey (UK). Ces e´tudes
prennent le revenu comme base de de´part et non la de´pense comme cela est fait dans le premier
tableau. Selon ces e´tudes, on arrive a` 9.6% de pauvres pour la France et 4.1% pour le UK. On
est donc loin des chiffres du premier tableau. Mais on peut retrouver les chiffres initiaux en
effectuant les glissements suivants:
1. On peut choisir la me´diane ou la moyenne pour mesurer la tendance centrale. Les deux sont
identiques si la distribution est syme´trique. Mais les deux distributions sont tre`s diffe´rentes
entre les deux pays quant a` l’asyme´trie.
2. On doit calculer le revenu moyen de chaque individu alors que l’on n’observe que les
me´nages. Comment ponde´rer chaque me´nage? Par un, par le nombre de ses membres ou
par le nombre d’e´quivalents adultes?
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3. Il faut ensuite choisir une e´chelle d’e´quivalence. L’e´chelle de l’OCDE vaut 1, 0.7, 0.5.
Celle utilise´e au Royaume Uni est plus complexe car elle tient compte de l’age des enfants.
4. Enfin, on peut prendre le revenu avant ou apre`s le couˆt du logement. Au Royaume Uni, ce
couˆt varie tre`s fort car les taux d’inte´reˆt sont variables et donc les de´penses de logement ne
re´sultent pas d’une de´cision des me´nages, mais sont pour une bonne part exoge`nes.
On voit donc qu’en adoptant des choix particuliers de mesure on peut faire dire des choses
tre`s diffe´rentes a` la simple de´finition 50% en dessous du revenu moyen.
3.2 Pauvrete´ absolue ou pauvrete´ relative
Quand on veut mesurer l’e´volution de la pauvrete´ dans le temps, que faut-il choisir comme seuil
de pauvrete´: un seuil absolu ou un seuil relatif? On a vu comment de´finir un seuil relatif. Si
le revenu moyen du pays augmente, le seuil relatif va augmenter avec lui. Par contre si l’on
choisi un seuil fixe a` partir d’un panier de biens pre´de´fini, ce seuil ne va eˆtre ajuste´ dans le temps
que pour l’inflation. Mais on ne tiendra pas compte de l’e´volution des besoins et des de´sirs. En
Italie, la pauvrete´ a diminue´ de 1980 a` 1990 passant de 8.3% a` 3.4% si l’on prend un seuil de
pauvrete´ fixe (pouvoir d’achat), mais elle a augmente´ sensiblement passant de 8.3% a` 10.2% en
prenant un seuil de pauvrete´ relatif. Au Royaume Uni, la pauvrete´ a beaucoup plus augmente´ en
conside´rant un seuil relatif qu’un seuil fixe de pouvoir d’achat.
Un seuil fixe a une logique de pouvoir d’achat. Un seuil relatif repose sur une logique de
capacite´ de participation a` la vie sociale. Il s’agit la` de pauvrete´ ressentie. Ce n’est pas la meˆme
chose de simplement manger a` sa faim en Afrique et en Europe.
Enfin, faut-il conside´rer un seuil unique pour tous les pays de l’Union? Pour le moment ce
seuil a e´te´ calcule´ pays par pays. Mais on espe`re du fonctionnement de l’Union une convergence
entre les pays, comme l’on peut espe´rer une convergence entre les re´gions d’un meˆme pays. Il
faudrait alors calculer le seuil de pauvrete´ par rapport a` la moyenne des revenus de l’Union. D’ici






ou` θ est le parame`tre de ponde´ration que l’on doit fixer a priori.
3.3 Revenu ou de´pense
Tous les pays me`nent des enqueˆtes sur les budgets des me´nages, mais ceux-ci contiennent des
informations variables sur les revenus. On s’accorde souvent a` dire que la qualite´ des donne´es
portant sur la de´pense est meilleure que celle des donne´es de revenus qui sont souvent sous
e´value´s.
Sur le plan the´orique, une approche de pouvoir d’achat (ligne fixe) voudrait que l’on se base
sur la consommation. Tandis qu’une approche en terme de droits minimaux ou de capacite´
voudrait que l’on se base sur les revenus. Mais bien souvent, le choix s’ope`re seulement en
fonction de la question de la qualite´ des observations.
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Ces choix ont une incidence sur la mesure de l’e´volution de la pauvrete´ et sur la composition
de la population des pauvres. L’UE a choisi de passer du revenu a` la de´pense, alors que le
Royaume Uni a choisi de passer de la de´pense au revenu, donc le choix inverse.
3.4 Famille ou me´nage
Au Royaume Uni, on est passe´ de la famille au me´nage. Cela a une incidence sur les mesure de
pauvrete´ car le me´nage est plus important que la famille. Il peut contenir plusieurs adultes, par
exemple les enfants majeurs au choˆmage ou pas. Il y a donc agre´gation de plusieurs revenus.
Ceci a permis de faire passer la population avec un revenu infe´rieur a` 50% de la moyenne de
11.1% a` 8.1% en 1989. Plus ge´ne´ralement le coefficient de Gini sur la population totale est passe´
de 0.285 a` 0.261. L’agre´gation masque donc certains aspects de la pauvrete´. Il faut de´sagre´ger
les donne´es pour e´tudier la pauvrete´ en de´tail. Par exemple, si l’on s’inte´resse a` la pauvrete´ des
femmes, il faut regarder ce qui se passe a` l’inte´rieur du me´nage.
3.5 Les e´chelles d’e´quivalence
On observe des donne´es sur des me´nages qui ont des compositions diffe´rentes. Comment tenir
compte de ces tailles diffe´rentes et surtout comment passer du bien-eˆtre du me´nage au bien-eˆtre
individuel? Les e´chelles d’e´quivalence permettent de passer de l’unite´ d’un me´nage a` celui d’un
adulte e´quivalent. Si xi est le revenu du me´nage, le revenu de l’adulte e´quivalent va eˆtre obtenu




ou` pi peut eˆtre calcule´ de diffe´rentes fac¸ons. On peut prendre pi = ni ou` ni est le nombre total
de personnes dans le me´nage. Mais en ge´ne´ral, on va accorder un poids infe´rieur aux enfants par
exemple. Le syste`me fiscal franc¸ais retient 1, 1, 0.5, 0.5 et 1 a` partir du troisie`me enfant, ce qui
signifie que chaque adulte compte pour une part, les deux premiers enfants pour une demi part,
mais le troisie`me enfant pour une part entie`re. L’e´chelle OCDE donne 0.7 aux adultes non chef




avec s < 1. Ce parame`tre permet de re´sumer l’e´lasticite´ de pi a` la taille du me´nage. Selon les
e´chelles subjectives prises, ce parame`tre peut varier entre 0.3 et 0.7. Ce choix de s permet de
moduler la re´partition des couˆts a` l’inte´rieur d’un me´nage. Si les couˆts fixes sont importants, on
pourra prendre un s faible. Dans le cas contraire, le poids relatif d’une personne supple´mentaire
sera plus fort et alors un s plus grand se justifie.
En reprenant sa comparaison entre France et Royaume Uni, Atkinson montre qu’en faisant
varier s on peut inverser le ranking entre des deux pays. Avec s < 0.55, le Royaume Uni a plus
de pauvres. Avec s > 0.55, c’est la France qui a le plus de pauvres. En changeant la valeur de s,
on change la composition de la population des pauvres. Avec s = 0, la majorite´ des pauvres se
trouve dans les petits me´nages. Avec s grand, ce sont les familles nombreuses qui constituent le
gros des bataillons de pauvres.
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3.6 L’utilisation de la dominance stochastique
On a pre´sente´ jusqu’ici dans cette section des mesures ponctuelles de pauvrete´. Le Tableau 1
fournit des indications sur la valeur de P0 quand z = µi/2. On peut maintenant montrer que
les comparaisons tant internationales que temporelles peuvent eˆtre diffe´rentes si l’on change la
valeur de z. Au lieu de conside´rer un simple indice P0 comme un nombre fixe, on va conside´rer
P0 comme une fonction de z avec z variant a` l’inte´rieur d’un intervalle fixe´ a` l’avance. Pour
re´aliser une comparaison entre deux situations, on devra alors comparer non plus deux points,
mais deux courbes. C’est la notion de dominance stochastique restreinte telle qu’illustre´e dans
Atkinson (1987). Ainsi, Atkinson (1987) montre que la pauvrete´ aux USA a augmente´ entre 1974
et 1982 car la courbe de 1974 est bien en dessous de celle de 1982 pour z ∈ [0.50zo, 1.50zo] si
zo est le seuil de pauvrete´ officiel ame´ricain. Par contre entre 1979 et 1982, les deux courbes se
croisent, ce qui fait qu’il n’est pas possible de conclure dans un sens ou dans l’autre, du moins
a` l’ordre un. Dans ce cas pre´cis l’adoption d’un seuil fixe de pauvrete´ aurait conduit a` une con-
clusion dans un sens ou dans l’autre, sans rendre compte de l’ambiguite´ de la situation. Mais si
l’on avait examine´ les courbes de dominance a` l’ordre deux, on aurait pu lever l’ambiguı¨te´, car
la dominance a` l’ordre deux est un crite`re moins exigeant que la dominance a` l’ordre un. Ex-
aminons maintenant les donne´es britanniques avec Atkinson (1998). Sa Figure 1.8 montre que
la courbe de dominance de 1979 est toujours infe´rieure a` celle de 1994 pour z ∈ [0.40µ, 0.60µ].
Donc pour cet intervalle, il y a dominance stochastique a` l’ordre 1, ce qui est un re´sultat relative-
ment robuste quant a` la valeur du seuil de pauvrete´ conside´re´.
4 Les proble`mes de statistique mathe´matique
Les divers re´sultats pre´sente´s dans la section pre´ce´dente de´montrent de´ja` qu’il est difficile d’ob-
tenir un re´sultat unique quant a` la quantification de la pauvrete´. Des choix de mesure diffe´rents,
des de´finitions diffe´rentes conduisent a` des re´sultats souvent oppose´s dans les comparaisons tant
internationales que temporelles. Pourtant, l’approche suivie par la plupart des e´conomistes et
non des moindres, ignore le fait que les donne´es que l’on traite proviennent de la re´alisation de
variables ale´atoires. Quand on compare deux indices de Gini ou deux indices de pauvrete´, il faut
impe´rativement se poser la question de savoir s’il sont statistiquement diffe´rents. Ce qui veut
dire que leur diffe´rence constate´e, si elle n’est pas tre`s importante, peut simplement eˆtre due a` la
re´alisation particulie`re d’une variable ale´atoire et qu’un autre tirage aurait conduit a` des re´sultats
le´ge´rement diffe´rents. Nous allons dans cette section de´tailler une se´rie de questions qui ont trait
a` la pratique statistique de l’infe´rence et des tests.
4.1 L’utilisation des statistiques d’ordre
Les premie`res techniques d’estimation que l’on va pre´senter ici sont relativement simples. Elles
reposent sur le fait que l’on puisse ordonner les observations et donc calculer ce que l’on appelle
les statistiques d’ordre. Supposons donc que les observations de X soient classe´es par ordre
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croissant et que l’on note ce classement
x(1) ≤ x(2) ≤ · · · ≤ x(n). (31)
x(1) repre´sente la plus petite observation et x(n) la plus grande. Il devient facile dans ce cadre
d’estimer de fac¸on naturelle une distribution et ses quantiles. En effet, un distribution se de´finit
comme F (x) = Prob(X < x). Elle peut s’approximer au moyen de
Prob(X ≤ x(i)) ' i/n (32)
quand on dispose de suffisamment d’observations. Le premier de´cile de cette distribution corre-
spond a` la valeur x0.10 telle que Prob(X ≤ x0.10) = 0.10. Il suffira alors de trouver l’observation
dont le rang i correspondra a` peu pre`s a` i/n = 0.10 dans la suite ordonne´e des X . D’une manie`re
ge´ne´rale, si l’on note Q(p) le quantile d’ordre p, celui-ci s’estime comme
Q(p) = x(s) s− 1 ≤ np ≤ s. (33)
L’estimation des quantiles permet par exemple de calculer une mesure de dispersion qui est
l’e´cart interde´cile (x0.90 − x0.10)/x0.50.
A partir de ces meˆmes statistiques d’ordre, on peut de´finir un estimateur pour la courbe de
Lorenz ge´ne´ralise´e en trac¸ant






On a utilise´ ici les sommes partielles des statistiques d’ordre. La courbe de Lorenz s’obtient en
normalisant par la moyenne. Enfin, on peut estimer le coefficient de Gini au moyen d’une simple






i x(i) − n+ 1
n− 1 . (35)







(2n− 2i+ 1)z − y(i)
z
.
ou` q correspond au rang de z dans la distribution de X .
4.2 L’estimation des densite´s
Le graphique d’une distribution est par nature une courbe relativement lisse pour laquelle on
peut se contenter d’une approche simplifie´e. Par contre avec les densite´s, on passe de la notion
de probabilite´ cumule´e Prob(X ≤ x) a` la notion de probabilite´ d’un intervalle, par exemple
Prob(x(i−1) < X < x(i)). Le graphique cherche´ ne sera donc plus lisse´ par l’augmentation du
nombre des observations. On devra le lisser de manie`re artificielle en utilisant un estimateur
non parame´trique a` noyau. Si l’on veut par exemple estimer la distribution des revenus a` partir
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d’un e´chantillon, on devra choisir un noyau K (K est une densite´ parame´trique normalise´e et













Le noyau1 K est en ge´ne´ral pris e´gal a` la densite´ normale, ce qui fait que la hauteur de la densite´
f au point x est prise comme une moyenne ponde´re´e des valeurs qu’aurait une densite´ normale
dans le voisinage de x. Au plus h est grand, au plus le graphique obtenu sera lisse et proche
d’une normale. Une grande feneˆtre cachera donc les de´tails de la densite´s re´elle. Par contre pour
h → 0, ce graphique deviendra tre`s irre´gulier et l’on ne se concentrera que sur les de´tails de la
distribution.
Il faut en ge´ne´ral beaucoup d’observations pour obtenir une bonne estimation de la densite´
car la vitesse de convergence des estimateurs non-parame´triques est tre`s lente, de l’ordre de
n1/5. Pour obtenir une vitesse de convergence plus rapide de l’ordre de n1/2, on doit passer a` un
estimateur parame´trique et proposer une famille parame´trique a` estimer. Les deux distributions
historiquement les plus utilise´es ont e´te´ la distribution de Pareto et la distribution log normale.
La distribution de Pareto s’ajuste particulie`rement bien a` la distribution des revenus des classes
moyennes supe´rieures et supe´rieures. La distribution log normale repre´sente bien la distribution
des revenus moyens a` faibles. Ces deux familles de distributions induisent des courbes de Lorenz
qui ne peuvent pas se couper. Elles sont donc trop restrictives.
On a cherche´ dans la litte´rature des densite´s qui soient a` la fois commodes a` ajuster et dont
les queues s’ajustent mieux a` la distribution comple`te des revenus. On a ainsi des familles
de distributions a` trois ou quatre parame`tres. Le distribution de Singh and Maddala (1976) a`
trois parame`tres est la plus connue. Mais ces distributions sont toujours des distributions uni-
modales. Elles gomment donc certains aspects de la distribution des revenus, comme par exem-
ple la monte´e du groupe des retraite´s pauvres au Royaume Uni, groupe qui se manifeste par un
mode secondaire dans la distribution des bas revenus. Les e´tudes empiriques modernes sur la
distribution des revenus emploient donc soit des approches non-parame´triques, voir par exemple
Marron and Schmitz (1992), soit des approches semi-parame´triques au moyen de me´langes de
distributions, voir Flachaire and Nunez (2007).
4.3 Ecart-types
Pendant tre`s longtemps, on a suppose´ qu’il n’e´tait pas utile d’associer un e´cart type aux mesures
d’ine´galite´ et de pauvrete´. On pensait que ceux-ci e´taient de toute fac¸on tre`s petits a` cause de la
grande taille des e´chantillons. Mais, comme l’on s’inte´resse tre`s souvent a` des sous-groupes, par
exemple celui des parents isole´s, l’argument de la taille ne tient pas tre`s longtemps, car les sous-
classes sont intrinse`quement de petite taille. Ce qui est vrai par contre, c’est que ces e´cart-types
sont souvent difficiles a` calculer.
1Le noyau optimal est le noyau d’Epanechnikov. Mais la perte d’efficience est tre`s minime si l’on choisit le
noyau Gaussien. Le choix critique est celui de la feneˆtre de lissage.
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Les mesures de pauvrete´ que l’on veut estimer sont des fonctions complexes de l’e´chantillon,
comme par exemple les quantiles, et l’on doit avoir recours a` des techniques spe´ciales pour en
e´valuer les e´cart-types. On pourra par exemple consulter Berger and Skinner (2003) a` ce sujet.
On peut obtenir soit des formules analytiques, le plus souvent approche´es par une me´thode de
line´arisation, soit utiliser des techniques de re-e´chantillonnage comme le bootstrap pour calculer
alors un e´cart-type d’e´chantillonnage. Davidson (2007) compare plusieurs me´thodes pour cal-
culer la variance de l’indice de Gini et fournit une bonne me´thode d’approximation. Il donne
e´galement une proce´dure applicable a` l’indice de pauvrete´ de Sen et a` l’indice de pauvrete´ de
Sen-Shorrocks-Thon.
L’approche Baye´sienne peut fournir une solution inte´ressante a` cette question en e´vitant cer-
tains proble`mes de biais attache´s a` l’emploi des techniques de bootstrap. Si l’on a estime´ une
distribution parame´trique pour les revenus par une technique de Monte Carlo, on dispose alors
d’un ensemble de tirages des parame`tres de cette distribution. Si la distribution estime´e est suff-
isamment simple, on aura une expression analytique de certains indices, comme le Gini. Pour
chaque valeur des tirages on calculera la valeur de ces indices et il sera alors trivial d’en calculer
les e´cart-types d’e´chantillonnage. Si l’on de´sire ajuster une distribution plus riche, on passe
alors a` un me´lange de distributions base´ sur des membres appartenant a` une famille simple pour
laquelle on dispose de re´sultats analytiques. En ge´ne´ral l’indice ge´ne´ral sera obtenu comme une
somme ponde´re´e des indices calcule´s pour chaque membre du me´lange.
4.4 Tester l’e´galite´ de deux indices
Kakwani (1993) montre comment traiter ce proble`me de manie`re relativement simple. La sim-
plicite´ tient au type d’indice conside´re´, a` savoir les indices de pauvrete´ de Foster, Greer, and
Thorbecke (1984) qui sont line´aires et de´composables. Ce qui fait que ces indices ne font in-
tervenir que des sommes de variables ale´atoires inde´pendantes et identiquement distribue´es. Le
the´ore`me central limite s’applique alors directement. Ce ne serait pas le cas avec l’indice de Sen
(1976) car il fait intervenir le rang des variables ale´atoires.
L’indice de Foster, Greer, and Thorbecke (1984) se de´finit conditionnellement a` une valeur








f(x)dx α ≥ 0. (37)
Cet indice s’estime assez facilement. Conside´rons un e´chantillon sur n me´nages dont le revenu
par adulte e´quivalent est de x1, · · · , xn. Supposons que l’on ait ordonne´ les observations xi par
ordre croissant et que q soit le rang du dernier pauvre (q = Maxi i 1I(x(i) ≤ z). Un estimateur











dans le cas ge´ne´ral et par P̂0 = q/n quand α = 0. L’application du the´ore`me central limite
permet tout d’abord de montrer la normalite´ asymptotique de cet estimateur
√
n(P̂α − Pα) ∼ N(0, σ2). (39)
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La variance σ2 se de´finit comme







− P 2α, (40)
et cette quantite´ s’estime naturellement comme
σ̂2 = P̂2α − P̂ 2α. (41)
L’e´cart-type de P̂α s’estimera comme σ̂/
√





est distribue´e asymptotiquement selon une normale de moyenne nulle et de variance unite´. Si
on appelle t0.05 la valeur critique de la normale au seuil de 5%, on peut former l’intervalle de
confiance
P̂α − t0.05σˆ ≤ Pα ≤ P̂α + t0.05σˆ. (43)
Conside´rons maintenant deux e´chantillons inde´pendants de taille n1 et n2. On conside`re les
distributions asymptotiques de
√
niP̂i de variance σ2i . On a omis l’indice α dans Pα pour la clarte´
des notations. Alors l’e´cart type de l’estimateur de la diffe´rence P̂1 − P̂2 est e´gal a`













est asymptotiquement normale de moyenne zero et de variance un. Cette statistique permet de
tester le fait que deux indices de pauvrete´ sont statistiquement les meˆmes contre le fait qu’il sont
diffe´rents.
4.5 Tester la dominance stochastique
Ce proble`me est beaucoup plus complexe que le pre´ce´dent. On ne conside`re plus un simple
indice, mais une courbe comple`te, la courbe de dominance (30). Il va donc s’agir de comparer
deux courbes entre elles, ce qui suppose une comparaison point par point. On doit donc traiter
simultane´ment de la comparaison d’un ensemble de points. Comme l’on s’inte´resse a` la pauvrete´,
c’est le concept de dominance stochastique restreinte qui est ope´rant ici. Conside´rons donc
un intervalle [z∗, z∗] qui correspond a` deux valeurs extreˆmes pour le seuil de pauvrete´ et deux
e´chantillons A et B pour lesquels on a calcule´ la courbe de dominance (30) a` l’ordre s que l’on
notera FAs (x) et F
B
s (x) pour les deux e´chantillons. Il est possible de de´finir trois hypothe`ses
distinctes:
1. H0 : δs(x) = FAs (x)− FBs (x) = 0 ∀x ∈ [z∗, z∗]
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2. H1 : δs(x) = FAs (x)− FBs (x) ≥ 0 ∀x ∈ [z∗, z∗]
3. H2 : aucune restriction sur Ds(x)
La premie`re hypothe`se dit que les deux distributions des deux e´chantillonsA etB sont e´quivalentes
et qu’elles ne peuvent pas eˆtre distingue´es. Avec la deuxie`me hypothe`se, les deux distribu-
tions sont classe´es, la distribution B domine clairement la distribution A. La dernie`re hypothe`se
n’implique aucune restriction entre les deux distributions, aucune ne domine l’autre, il n’est pas
possible de les classer. Si l’on e´tait dans un cadre unidimensionnel, H0 correspondrait a` une hy-
pothe`se ponctuelle, H1 permettrait de construire un test unilate´ral et H2 un test bilate´ral. Mais ici
ces hypothe`ses doivent eˆtre ve´rifie´es soit sur la partie de l’e´chantillon contenue dans l’intervalle
[z∗, z∗], soit sur une grille de points e´quidistants couvrant ce meˆme intervalle [z∗, z∗]. Choisissons
ce dernier cas et conside´rons la grille suivante de K points e´quidistants
z = [zk] = z∗, z2, · · · , zK−1, z∗. (46)
Davidson and Duclos (2000) de´gagent un re´sultat fondamental pour la suite a` savoir que
√
n(Fˆs(z)− Fs(z)) ∼ N(0,Σ), (47)
et ils donnent la valeur de la matrice Σ pour toute une se´rie de cas. Cette matrice exprime la
structure de corre´lation qui existe entre les diffe´rentes valeurs de Fˆs(.) calcule´es sur la grille.
Les tests que nous allons maintenant examiner tiennent compte de cette structure de corre´lation.
Appellons δˆ(z) l’estimation de la diffe´rence entre deux courbes de dominance calcule´es sur la
grille [zk]. Si les deux populations sont inde´pendantes, alors on aura
√
n(δˆ(z)− δ(z)) ∼ N(0,Ω = ΣA + ΣB). (48)
Le test le plus simple a` mettre en place est le test de l’hypothe`se H0 contre l’alternative H2. C’est
une simple ge´ne´ralisation du test de Kakwani (1993). Il a e´te´ analyse´ dans Beach and Davidson
(1983) et dans Dardanoni and Forcina (1999) pour tester l’e´galite´ de deux courbes de Lorenz. Ce
test s’effectue au moyen de la statistique de Wald:
T02 = δˆ(z)
′Ω−1δˆ(z), (49)
qui est distribue´e selon une χ2 a` K degre´s de liberte´, K e´tant la taille de la grille.
Dardanoni and Forcina (1999) envisagent deux autres tests dont l’imple´mentation est plus
complexe, bien que toujours base´e sur le re´sultat de normalite´ asymptotique (48). Le premier
test compare H0 (l’e´galite´ des deux courbes de dominance) avec H1 qui repre´sente la dominance
de B sur A. L’hypothe`se nulle est donc une hypothe`se d’e´quivalence contre une alternative de
dominance. Le second test compare H1 avec H2. Dans ce cas, l’hypothe`se nulle devient la
dominance et l’alternative la forme la plus ge´ne´rale de non-dominance. Pour de´crire ces tests, il
faut pouvoir de´crire une hypothe`se dans un espace multidimensionnel. Pour cela, Dardanoni and
Forcina (1999) de´finissent une fonction de distance d’un vecteur par rapport a` un espace. Ainsi
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(δ − y)′Ω−1(δ − y).
Calculer cette distance revient a` re´soudre un proble`me de programmation quadratique. Les statis-









pour le test de la dominance contre la non-dominance.
Le proble`me de ces tests, c’est qu’outre qu’ils demandent la re´solution d’une proble`me
de programmation quadratique, c’est qu’ils ont une distribution complique´e qui repose sur un
me´lange de χ2. Toutefois, Dardanoni and Forcina (1999) font remarquer que le test de l’hypothe`se
nulle de la non-dominance (l’espace de´crit par H2 dans nos notations auquel on a retire´ l’espace
de´crit par H1) contre l’hypothe`se alternative de la dominance (H1 dans nos notations) conduit a`
un re´sultat de beaucoup simplifie´. La simplification tient au fait que l’on ne perd aucune infor-
mation en ne´gligeant la structure de corre´lation de Ω. On retombe alors sur le test propose´ par
Howes (1993) pour une grille et par Kaur, Prakasa Rao, and Singh (1994) pour tous les points de
l’e´chantillon. Ce test consiste a` calculer se´pare´ment les K valeurs de la statistique de Student et




Le gros avantage de cette statistique, c’est qu’elle est distribue´e selon une N(0, 1) sous l’hypothe`se
nulle. Davidson and Duclos (2006) recommandent l’utilisation de ce test. Ils montrent toutefois
qu’il ne donne des re´sultats cohe´rents que si l’on e´limine les queues des distributions, re´gions
dans lesquelles on ne dispose pas de suffisament d’observations. Cette ope´ration de nettoyage
s’ope`re naturellement quand on teste la dominance restreinte si les bornes z∗ et z∗ sont correcte-
ment choisies.
5 Les mode`les explicatifs de la pauvrete´
Nous nous sommes inte´resse´s jusqu’a` pre´sent a` la description de la distribution des revenus. On
a vu comment comparer deux distributions, soit dans deux pays diffe´rents, soit entre deux points
du temps pour un meˆme pays. Mais tout cela est reste´ tre`s descriptif et l’on n’a pas essaye´ de
rendre compte de la formation de la distribution des revenus ou de l’explication du phe´nome`ne de
pauvrete´. Et en cela nous avons e´te´ fide`les a` cette dichotomie qui existe dans la litte´rature entre
la mesure des ine´galite´s et de la pauvrete´ et la the´orie de la formation des revenus. Le revenu des
me´nages se de´compose en plusieurs parties a` savoir les salaires (la plus grosse part), les revenus
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locatifs ou financiers, et les impoˆts et les transferts. Les e´conomistes du travail se sont penche´s
dans les anne´es 1980 sur l’explication de la dispersion des salaires individuels, mais n’ont jamais
relie´ cette recherche a` la mesure des ine´galite´s de revenus des me´nages. Le but de cette section
n’est pas de combler cette lacune, on regardera pour cela par exemple Atkinson (2003). Mais on
va par contre s’attacher a` pre´senter certains des outils e´conome´triques qui permettent d’expliquer
la formation et l’e´volution de la distribution des revenus et des phe´nome`nes de pauvrete´.
5.1 La de´composition des indices
Certains indices d’ine´galite´ et de pauvrete´ peuvent facilement se de´composer comme on l’a vu
avec les indices de Foster, Greer, and Thorbecke (1984). La de´composition se fait alors par
groupes de la population. Mais dans cette proce´dure aucune explication n’est donne´e en fonction
des caracte´ristiques des sous groupes. Oaxaca (1973) a le premier tente´ une explication des
ine´galite´s en utilisant une technique de re´gression.
Oaxaca (1973) s’inte´resse aux ine´galite´s de salaire entre hommes et femmes. Pour chaque
groupe, on estime une e´quation de salaire
log(Wi) = Xiβi + ui, i = h, f.
On regarde ensuite les diffe´rences salariales moyennes entre hommes et femmes. Une partie de
cette diffe´rence s’explique par des diffe´rences de caracte´ristiques objectives mesure´es par Xh −
Xf , l’autre partie s’explique par des diffe´rences de rendements de ces meˆmes caracte´ristiques,
c’est a` dire par la discrimination que le marche´ ope`re entre hommes et femmes. Comme dans
une re´gression OLS log(W i) = X iβˆi, on aura la de´composition suivante appele´e de´composition
de Oaxaca:
log(W h)− log(W f ) = (Xh −Xf )βˆh +Xf (βˆh − β¯f ).
Ce type de de´composition a donne´ lieu a` des de´veloppements importants dans la litte´rature. Par
exemple Juhn, Murphy, and Pierce (1993) ge´ne´ralisent le re´sultat pre´ce´dent aux diffe´rents quan-
tiles de la distribution des re´sidus. Radchenko and Yun (2003) donnent une approche Baye´sienne
qui permet d’imple´menter facilement des tests de significativite´.
La de´composition de Oaxaca (1973) est base´e sur une hypothe`se de re´gression line´aire. Yun
(2004) en donne une ge´ne´ralisation non-line´aire qui permet de proposer une de´composition des
mesures de head count. Celles-ci e´tant assimilables a` des proportions, on peut les relier a` des
variables explicatives au moyen d’un mode`le probit. Une des applications dans Yun (2004) con-
cerne justement les mode`les probit. Une e´quation de re´gression par groupe permet d’expliquer






= Xβ + e,
ou` X est une matrice de caracte´ristiques personnelles a` k composantes pour n observations. Sous
une hypothe`se de normalite´ pour e, la probabilite´ d’eˆtre pauvre pour le groupe des n individus
est e´gale au vecteur Φ(−Xβ/σ) ou` σ2 est la variance des re´sidus. Quand n tend vers l’infini, la
moyenne des Φ(−Xβ/σ) tend vers le head count ratio, c’est a` dire P0 dans nos notations. Alors,
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on aura la de´composition suivante de la diffe´rence entre deux indices de pauvrete´ correspondant
a` deux groupes distincts A et B:
P 0A − P 0B = [Φ(−XAβA/σA)− Φ(−XBβA/σA)]
+ [Φ(−XBβA/σA)− Φ(−XBβB/σB)],
ce qui correspond a` la diffe´rence entre les caracte´ristiques et la diffe´rence entre les coefficients.
L’application de la proce´dure de Yun (2004) permet de ponde´rer cette de´composition en fonction
du poids de chacune des k caracte´ristiques individuelles










ou` les poids W i∆X et W
i
∆β sont donne´s dans Bhaumik, Gang, and Yun (2006) sur un argument de
line´arisation de Yun (2004).
5.2 Les re´gressions quantiles
Un mode`le de re´gression donne le lien line´aire ou non-line´aire qui existe entre une variable
endoge`ne et une ou plusieurs variables explicatives. Dans le cas le plus simple, la ligne de
re´gression repre´sente une espe´rance conditionnelle line´aire. Une re´gression non-parame´trique
va expliquer une espe´rance conditionelle de fac¸on non-line´aire. Mais aucune de ces re´gressions
ne se pre´occupe d’expliquer tous les quantiles de la distribution de la variable endoge`ne. La
re´gression quantile, introduite en e´conome´trie par Koenker and Basset (1978) fournit l’instrument
recherche´ pour expliquer l’e´volution comple`te de la variable endoge`ne. Le principe est simple,
mais sa re´alisation nume´rique est plus complexe, en particulier pour calculer des e´cart-types.
Conside´rons un mode`le line´aire de re´gression y = x′β + e a` propos duquel on ne fait pour
le moment aucune hypothe`se sur la distribution conditionelle de y. On va noter qα(x) le quantile
de niveau α qui se de´finit par
qα(x) = F
−1(α)
On veut expliquer ce quantile par une combinaison line´aire des x
qα(x) = x
′β
Il faut tout d’abord noter que si F est la distribution normale, nous n’apprendrons pas grand chose
par ce mode`le, car premie`rement pour cette densite´ la moyenne et la me´diane sont confondues et
qu’ensuite les quantiles conditionnels sont des droites. Il faut s’e´carter de ce cadre traditionnel
pour que le mode`le prenne tout son sens. Une premie`re possibilite´ consiste a` avoir des erreurs
he´te´rosce´dastiques, c’est a` dire que si les erreurs sont normales de variance σ2, ce parame`tre va
eˆtre fonction des variables exoge`nes. Une hypothe`se plus extre`me consiste a` ne faire aucune
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hypothe`se parame´trique sur la distribution F et a` travailler dans un cadre semi-parame´trique.
Pour cela on va de´finir une fonction d’erreurs
ρα(u) =
 uα si u > 0u(α− 1) sinon.
On va chercher ensuite a` minimiser en β la quantite´
∑
ρα(yi − x′iβ), ce qui revient a` re´soudre
un proble`me de programmation quadratique. En utilisant un cadre Baye´sien, Yu and Moyeed
(2001) montrent que l’estimation du quantile de y peut eˆtre rendue e´quivalente a` l’estimation du
parame`tre de localisation d’une distribution asyme´trique de Laplace. Ceci permet d’e´crire une
fonction de vraisemblance avec
L(β|y, x) ∝ αn(1− α)n exp{−∑
i
ρα(yi − x′iβ)}
pour e´valuer ensuite la densite´ a posteriori des parame`tres. Il devient alors facile d’estimer des
e´cart-types, ce qui n’est par contre pas du tout e´vident dans le cadre initial propose´ par Koenker
and Basset (1978).
La re´gression quantile a e´te´ tre`s souvent employe´e pour rendre compte de l’e´volution des
ine´galite´s salariales a` partir d’une e´quation Mincerienne de salaire, ce qui permet de mesurer
les diffe´rences de rendements de l’e´ducation et de l’expe´rience. Voir par exemple Machado and
Mata (2005) pour une e´tude re´cente. La re´gression quantile a e´te´ utilise´e pour rendre compte des
phe´nome`nes de pauvrete´ dans certains pays du tiers monde en expliquant l’e´cart de revenu entre
les villes et les campagnes. Ainsi Binh T. Nguyen (2007) montrent que pour le Vietnam l’e´cart
ville-campagne dans la distribution des revenus est duˆ a` des diffe´rences d’e´ducation pour les
quantiles les plus faibles, mais que pour le reste de la distribution, cet e´cart est principalement
du a` des diffe´rences dans le rendement des attributs. On peut de´duire de ces re´sultats qu’une
politique de re´duction de la pauvrete´ dans les campagnes doit se centrer sur l’e´ducation.
5.3 La dynamique des e´tats de pauvrete´
La pauvrete´ est un phe´nome`ne qui e´volue dans le temps. Meˆme si un indice de pauvrete´ reste
constant ou e´volue peu, ce ne seront pas les meˆmes personnes qui resteront dans l’e´tat de pau-
vrete´. Les me´nages font l’expe´rience d’e´pisodes de pauvrete´, avec une entre´e, une dure´e et
une sortie. Il s’agit d’expliquer ces mouvements. Pour cela, nous avons besoin de donne´es
d’enqueˆtes spe´cifiques ou` l’on suit un meˆme me´nage plusieurs anne´es conse´cutives. Ce sont
des panels dont on verra plusieurs exemples dans la section suivante. Jenkins (2000), apre`s
avoir dresse´ un tableau de la situation en Grande Bretagne entre 1991 et 1996, passe en revue
les diffe´rents mode`les qui peuvent eˆtre utilise´s. Il cite en particulier les re´sultats et l’approche
de Stevens (1999), dont on ne retiendra qu’un seul mode`le. On va estimer les parame`tres d’un
mode`le dynamique de se´ries temporelles qui explique l’e´volution du logarithme du income-to-
needs ratio en fonction d’un certain nombre de variables exoge`nes et d’erreurs compose´es. Les
parame`tres de ce mode`le sont ensuite utilise´s pour former des jugements sur la persistance de la
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pauvrete´. Le income-to-needs ratio est une mesure couramment utilise´e aux USA pour e´valuer
la situation e´conomique d’un me´nage. Il est calcule´ en prenant le revenu du me´nage sans tenir
compte des diverses allocations et en le divisant par le seuil de pauvrete´ officiel correspondant a`
la composition de ce me´nage. Le mode`le de base est le suivant:
log(Yit) = Ziα +Xitβ + ²it
²it = δi + vit
vit = γvit−1 + ηit
Le revenu est explique´ par des variables individuelles qui sont fixes au cours du temps comme
le sexe, le niveau d’e´ducation, l’origine des parents et par des variables individuelles qui varient
au cours du temps. Le parame`tre δi mesure un effet d’he´te´roge´ne´ite´ individuelle ale´atoire de
moyenne nulle et de variance σδ. Le parame`tre γ mode´lise une permanence commune a` tous
les individus. On peut dire que les individus rec¸oivent des shocks vit qui perdurent. Sous une
hypothe`se de normalite´ pour δi et ηit, Stevens (1999) simule ce mode`le pour 20 anne´es et calcule
le temps moyen passe´ sous la ligne de pauvrete´. Estime´ sur les donne´es du PSID, ce mode`le
indique que ce temps moyen est en ge´ne´ral tre`s le´ge`rement supe´rieur si le chef de me´nage est
noir ou est une femme.
6 L’e´volution de l’acce`s aux bases de donne´es
L’analyse de la distribution des revenus et la mesure de la pauvrete´ suppose que l’on puisse avoir
acce`s a` des donne´es individuelles d’enqueˆte. Si ces donne´es d’enqueˆte existent depuis longtemps,
leur champ s’est conside´rablement e´largi depuis vingt ans. Ainsi le PSID ame´ricain (Panel Study
of Income Dynamics), la base micro-e´conomique la plus connue, est passe´ de 400 variables en
1968 a` 3000 en 2005. Mais l’acce`s a` ces bases de donne´es pose le proble`me de la confidentialite´
et donc des proce´dures d’anonymisation. L’examen statistique des chiffres ne doit pas permettre
de retrouver la personne interroge´e; par exemple il ne doit pas permettre de publier la feuille
d’impoˆt d’un personnage connu. Or il est e´vident qu’au plus l’enqueˆte comporte de variables
renseigne´es, au plus il sera difficile d’anonymiser les informations contenues dans cette enqueˆte.
C’est sur cet arbitrage que repose toute la proble´matique d’acce`s aux donne´es et les restrictions
impose´es par les agences statistiques qui les produisent. On va essayer de faire un e´tat des lieux
et de son e´volution dans diffe´rents pays.
6.1 La France
En France, l’INSEE est le principal pourvoyeur de donne´es d’enqueˆtes. L’acce`s a` ces donne´es a
toujours pose´ proble`me pour les chercheurs, si bien qu’en 1999 Claude Alle`gre, Ministre de la
Recherche donne a` Roxane Silberman une Lettre de Mission pour mettre en place les instruments
ne´cessaires pour en faciliter l’acce`s . Le rapport Silberman de 1999 aboutira en 2001 a` la cre´ation
d’une unite´ mixte de service par le CNRS, le Centre Quetelet. Ce centre a effectue´ tout un travail
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de mise en forme de diffe´rentes enqueˆtes. En ce qui concerne la mesure de la pauvrete´, il s’agit
principalement des enqueˆtes successives de l’INSEE sur les budgets des familles.
De cette initiative, il ne reste aujourd’hui que le re´seau Quetelet qui est un portail de recherche
sur la disponibilite´ de donne´es en sciences sociales: http://www.centre.quetelet.cnrs.fr. Il renvoie
entre autres au Centre Maurice Halbwachs (ancien LASMAS) a` Paris qui se charge maintenant
de leur diffusion. Leur acce`s est re`glemente´, mais gratuit. On est donc revenu a` la situation
de de´part. Le chercheur de´pend de la politique de diffusion de l’INSEE, qui est devenu plus
restrictive au fil du temps. Il y a une diffe´rentielle d’acce`s tre`s marque´e entre les chercheurs
faisant partie d’un centre rattache´ a` l’INSEE et les autres. Il est par exemple tre`s difficile, si ce
n’est quasi impossible, d’obtenir le croisement de deux fichiers.
6.2 L’Europe
Le chercheur franc¸ais peut se tourner vers le re´seau Europe´en EQUALSOC (Economic Change,
Quality of Life and Social Cohesion http://www.equalsoc.org) pour avoir un acce`s direct et gra-
tuit au Panel Europe´en, apre`s agre´ment. Le Panel Europe´en e´tait une enqueˆte europe´enne sur les
conditions de vie des me´nages mis en place par EUROSTAT voici une quinzaine d’anne´es. En
2001, cette enqueˆte a e´te´ remplace´e par une enqueˆte plus large sur les revenus et les conditions
de vie dans l’Union Europe´enne (EU-SILC, ”European Union-Statistics on Income and Living
Conditions”). La fourniture d’informations statistiques a de´sormais force de loi pour l’ensemble
des pays de l’Union alors que ce n’e´tait pas le cas pour l’ancien panel. Cet outil devrait permettre
de mieux analyser les phe´nome`nes d’exclusion et l’impact des politiques sociales et fiscales sur
la redistribution au niveau Europe´en.
Le Luxembourg Income Study (LIS, http://www.lisproject.org) correspond a` un projet de´ja`
ancien (1983). Il collecte des donne´es d’enqueˆte sur les me´nages pour une trentaine de pays.
Outre les pays Europe´ens, participent e´galement l’Australie, le Canada, Israel, le Mexique, Tai-
wan, la Russie et les USA. A partir des donne´es d’enqueˆtes nationales, le LIS produit une base
de donne´es individuelles harmonise´es portant sur les revenus et les autres variables du meˆme
champ. Il a servi de base a` de nombreuses e´tudes de comparaisons internationales (voir Jenk-
ins et Micklewright 2007 pour un survey). On notera le roˆle pionnier du LIS dans l’acce`s aux
donne´es individuelles. Mais si cet acce`s est gratuit, il est toutefois limite´. On ne peut acce´der
a` ces donne´es que sous la forme de l’exe´cution d’un programme SAS avec impossibilite´ de
re´cupe´rer les donne´es elles-meˆmes en vue d’un traitement sur un autre logiciel.
6.3 Le Royaume Uni et les USA
La situation dans ces deux pays est relativement particulie`re et si l’on peut dire plus en accord
avec la pratique des chercheurs. Dans les anne´es 1970, les chercheurs britanniques n’avaient
acce`s qu’a` des donne´es groupe´es. Ils peuvent maintenant acce´der directement aux donne´es
du Family Expenditure Survey (FES) sur les trente dernie`res anne´es en les te´le´chargeant sur
http://www.data-archive.ac.uk/findingData/fesTitles.asp. Mais il faut eˆtre un utilisateur enreg-
26
istre´ et avoir un mot de passe. Apparemment seules les universite´s britanniques y ont acce`s.
Le Panel Study of Income Dynamics (PSID), a de´bute´ en 1968 aux USA. Il s’agit de donne´es
de panel fournissant un e´chantillon repre´sentatif des conditions de vie de la population des USA.
Il concerne environ 8 000 me´nages suivis sur une base annuelle. Ce sont toujours les meˆmes
me´nages qui sont interroge´s. On peut te´le´charger les donne´es sur le site http://psidonline.isr.umich.edu.
Il faut eˆtre un utilisateur enregistre´, mais l’enregistrement ne semble pas tre`s restrictif.
6.4 La Banque Mondiale et les pays en de´veloppement
Depuis 1980, la Banque Mondiale s’est lance´e dans la constitution de bases de donne´es micro-
e´conomiques les Living Standards Measurement Surveys (LSMS). Ces enqueˆtes concernent une
quarantaine de pays, en tre`s grande majorite´ des pays en voie de de´veloppement. On peut acce´der
a` ces donne´es sur le site de la Banque Mondiale: http://www.worldbank.org/lsms. Deaton (1997)
donne un bon aperc¸u des e´tudes qui ont e´te´ faites a` partir de ces donne´es. On trouvera e´galement
sur ce site les codes sources de programmes Stata utilise´s dans Deaton (1997).
7 Conclusion
La mesure des ine´galite´s et de la pauvrete´ est devenu un domaine scientifique bien structure´,
son axiomatique est maintenant bien e´tablie. La question de la mesure empirique continue
de poser des proble`mes non-triviaux. Le premier des proble`mes concerne l’acce`s aux donne´es
d’enqueˆte. Si beaucoup d’e´tudes portent sur les pays en de´veloppement, c’est bien souvent que
les proble`mes de confidentialite´ et d’acce`s aux donne´es y sont moins cruciaux. Par exemple le
papier de Kyosuke and Kurosaki (2007) est base´ sur des long panels portant sur les Philippines et
la Thailande pour analyser la relation entre croissance, ine´galite´ et pauvrete´.
Les comparaisons internationales posent le proble`me du choix et de la de´finition des vari-
ables. On l’a bien vu a` propos de la comparaison France-Royaume Uni. Le second proble`me
concerne le traitement statistique de ces donne´es. Trop souvent encore, les e´tudes, en se focal-
isant sur l’axiomatique, tendent a` ignorer que les donne´es proviennent de variables ale´atoires et
doivent donc impe´rativement donner lieu a` l’estimation d’e´cart-type. Deux indices qui parais-
sent diffe´rents peuvent dans les faits ne pas eˆtre statistiquement diffe´rents l’un de l’autre. Enfin,
la pauvrete´ n’est pas un proble`me statique. La situation des me´nages, des groupes e´volue dans
le temps. Meˆme si un indice de pauvrete´ reste le meˆme au cours du temps, la composition du
groupe des pauvres change, les me´nages subissent des e´pisodes de pauvrete´. Il s’agit alors pour
mieux cibler les politiques publiques de de´terminer les facteurs qui conduisent a` entrer et a` sortir
de l’e´tat de pauvrete´. Pour cela on a besoin de deux choses: de mode`les structurels, c’est a` dire
pleinement explicatifs et de donne´es de panel.
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